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ABSTRAK
Nama Mahasiswa : Andri Sukmanawati
Judul Tugas Akhir : Klasifikasi Respon Otot Lengan Bawah
pada Penderita Stroke Berdasarkan Si-
nyal EMG Menggunakan Metode Naive
Bayes Classifier.
Pembimbing : 1. Dr. Adhi Dharma Wibawa, ST., MT.
2. Dr.Diah Puspito Wulandari, ST.,M.Sc.
Saat ini banyak pengembangan wearable device menggunakan varia-
si pola aktifasi otot sebagai media kontrol, sehingga perkembangan
ini dapat dimanfaatkan untuk membantu manusia yang memiliki
keterbatasan gerak.
Pada Tugas Akhir ini, dilakukan proses klasifikasi terhadap ekstrak-
si fitur-fitur dari sinyal EMG menggunakan metode Naive Bayes
Classifier untuk mengontrol electric device. Ekstraksi fitur yang di-
gunakan adalah Time-domain. Fitur-fitur yang dipilih yaitu MAV,
IEMG, WL dan VAR. Pengukuran sinyal EMG pada respon otot
lengan bawah (forearm) pasien stroke dilakukan dengan bantuan
Myo Armband yang menggunakan 8 channel input.
Pengujian dilakukan terhadap 4 subjek dengan rincian subjek 1 dan
2 merupakan reponden stroke, sedangkan subjek 3 dan 4 merupakan
responden normal. Gerakan yang diteliti pada penelitian ini adalah
gerakan hand-close, hand-open, jempol keatas, lima jari lurus kedep-
an (dengan posisi telapak tangan merapat), wave-right, kelingking,
kelingking-jempol, kelingking-telunjuk, telunjuk, telunjuk-jempol,
jari tiga. Masing-masing responden melakukan 11 variasi gerakan,
setiap gerakan diulangi sebanyak sepuluh kali. Hasil akurasi dari
pengujian klasifikasi dua gerakan diperoleh 100 % untuk subjek 1,
subjek 3 dan subjek 4. Sedangkan subjek 2 memperoleh 83,35 %.
Pada pengujian klasifikasi lima gerakan hasil akurasi tertinggi pa-
da responden stroke diperoleh pada subjek 1 dengan nilai akurasi
86,68%, sedangkan pada responden normal diperoleh pada subjek 4
dengan nilai akurasi 100 %. Sedangkan pada pengujian 11 gerakan
hasil akurasi tertinggi diperoleh oleh subjek 1 dengan nilai akurasi
63,63 %, pada responden normal akurasi tertinggi diperoleh pada
subjek 4 yaitu 87,87 %.
i
Kata Kunci : Sinyal EMG, ekstraksi fitur, Naive Bayes Classifier
ii
ABSTRACT
Name : Andri Sukmanawati
Title : Classification of Lower Arms Muscle Respon-
se of Stroke Patients Based on EMG Signal
Using Naive Bayes Classifier Method.
Advisors : 1. Dr. Adhi Dharma Wibawa, ST., MT.
2. Dr.Diah Puspito Wulandari, ST.,M.Sc.
Nowdays, there are many developments of wearable devices that use
pattern variation of muscle activation as media control, so that these
developments can be used to help people with limited mobility.
In this final project, a classification process of EMG signal features
extraction is done using Naive Bayes Classifier method to control
electric device. This project uses Time-domain feature.The chosen
features are MAV, IEMG, WL and VAR. Measurment of EMG sig-
nals in response to the forearm muscles was done using Myo Arm-
band with 8 channels as the input. There were be 4 subjects inclu-
ded in this project, in which subject 1 and 2 are respondents with
stroke disease, while subject 3 and 4 are normal respondents. The
movements which were analyzed are hand-close, hand-open, thumbs
up, five fingers straight (with palms firmly held), wave-right, pin-
kie, pinkie-thumb, pinkie-index, forefinger, forefinger - thumb, three
finger . Each respondent does eleven kinds of movements, each of
which was repeated ten times. The accuracy of two-movement clas-
sification of subject 1, 3, and 4 were 100%, while subject 2 obtained
83,35 %. From five-movement classification test, the highest result
obtained from respondent with stroke (subject 1) with accuracy of
86,68%, while the from the normal respondent, subject 4 got the
highest accuracy of 100 %. While the from the eleven-movement
classification test the highest result obtained from respondent wi-
th stroke (subject 1) with accuracy of 63,63 %, highest accuracy at
normal respondents obtained by the subject 4 of 87,87 %.
Keywords :Electromyograph, feature extraction, Naive Bayes Clas-
sifier
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BAB 1
PENDAHULUAN
Penelitian ini di latar belakangi oleh berbagai kondisi yang
menjadi acuan. Selain itu juga terdapat beberapa permasalahan
yang akan dijawab sebagai luaran dari penelitian.
1.1 Latar belakang
Sinyal Electromyograph (EMG) adalah salah satu fisiologis si-
nyal paling penting yang banyak digunakan dalam aplikasi klinis
dan rekayasa teknologi. Perangkat antarmuka berbasis pada EMG
juga dapat digunakan untuk menghasilkan perintah (control) pada
electric device. Sistem kontrol yang dihasilkan dari EMG ini bisa
disesuaikan dengan pola dan kekuatan otot penggunanya. Sebagai
contoh pada pasien yang menderita stroke mempunyai keterbatasan
dalam melakukan gerakan , sehingga dalam bergerak aktifasi otot-
nya terbatas.
Dalam kehidupan sehari-hari, tidak sedikit penderita stroke
yang membutuhkan alat bantu untuk beraktivitas. Contohnya da-
lam pemakaian kursi roda sebagai salah satu alat bantu pasien stro-
ke. Kursi roda yang sekarang beredar di pasaran ada 2 jenis, yaitu
kursi roda manual dan kursi roda listrik (remote control, joystick).
Namun, bagi beberapa penderita stroke untuk mengoperasikan kursi
roda tersebut kadang masih bergantung pada orang lain. Sehingga,
mereka belum merasakan kemudahan dalam penggunaannya. Se-
lain mengoperasikan kursi roda penderita stroke juga mengalami
kesulitan dalam mengoperasikan electric device lainnya.
Kondisi daripada penderita stroke satu dengan penderita stro-
ke yang lain bisa berbeda. Karena aktifasi otot pada setiap pende-
rita stroke berbeda pula. Dengan membaca gerakan yang diperoleh
dari perekaman sinyal EMG dan mengolahnya sebagai input sebuah
controller, akan membantu penderita stroke untuk melakukan akti-
fitasnya untuk mengontrol berbagai macam electric device domestik
contohnya televisi, lampu, AC, dll. Sehingga , pasien stroke tidak
lagi bergantung pada orang lain di sekitarnya.
Disatu sisi, kekurangan dari pengenalan pola EMG adalah
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mengandung banyak noise, terutama ketika karakteristik frekuen-
si noise adalah acak[16]. Sedangkan, untuk menggunakan sinyal
EMG sebagai media kontrol, teknik ekstraksi fitur menjadi langkah
penting untuk mencapai kinerja yang baik pada klasifikasi sistem
pengenalan sinyal EMG. Sehinggga dibutuhkan metodologi yang
presisi dalam menganalisa dan mengklasifikasi sinyal EMG untuk
mendapatkan fitur informasi yang diinginkan dan menghasilkan ni-
lai akurasi yang baik. Yang kemudian dapat digunakan untuk meng-
operasikan electric device yang bersifat subject specific.
Pada penelitian ini, penulis menggunakan alat bantu untuk
perekaman sinyal EMG menggunakan wereable device Myo Arm-
band dari Thelmic Labs. Myo Armband menggabungkan perangkat
wireless dan sensor EMG. Beberapa kelebihan dari alat ini adalah
mudah digunakan, lebih efektif, jangka waktu pemakaian lama, dan
dapat digunakan oleh siapa saja tanpa harus melakukan kalibrasi
terlebih dahulu. Myo Armband membaca aktivitas listrik otot le-
ngan melalui delapan sensornya. Alat ini dapat digunakan untuk
mengontrol objek secara wireless atau jarak jauh.Myo Armband ju-
ga dilengkapi dengan data Inertial Measurement Unit (IMU) mela-
lui accelerometer, gyroscope dan magnetometer. Secara default Myo
Armband mampu mengenali lima gerakan, yaitu menggenggam, ge-
ser kiri, geser kanan, meregang, dan double-tap yang dapat dimanfa-
atkan bersamaan dengan data IMU untuk mengontrol aplikasi[15].
Myo Armband menyediakan data EMG mentah pada frekuensi 200
Hz, terdiri dari time stamp dan range nilai tiap sensor -128 hingga
127. Myo Armband juga mampu membedakan perbedaan gerak-
an jari dan arah putaran tangan dengan cara mengukur perbedaan
pola impuls listrik yang dihasilkan oleh gerakan tangan menggunak-
an inertial sensor.Pada penelitian sebelumnya Myo Armband sudah
pernah dimanfaatkan untuk orang normal (tidak memiliki keterba-
tasan gerak) dalam mengontrol drone dan digunakan untuk bermain
game.
Dalam penelitian ini, penulis menerapkan metode yang ada
sebelumnya untuk mengekstraksi fitur dan mengklasifikasi sinyal
EMG. Sinyal EMG yang akan diklasifikasi merupakan hasil pere-
kaman sinyal listrik otot-otot lengan bawah (forearm muscle). Si-
nyal EMG (raw signal) yang didapat, terlebih dahulu diproses pada
tahap pre-processing dan ekstraksi fitur. Fitur yang digunakan ada-
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lah Time-Domain. Kemudian fitur yang didapat diklasifikasikan de-
ngan metode Naive Bayes Classifier. Dimana, dari data input dica-
ri nilai terbesar dari hasil perkalian perhitungan probabilitas prior,
kemudian untuk menentukan kelasnya (jenis gerakan) dipilih hasil
perhitungan yang tertinggi. Output dari penelitian ini merupakan
analisa hasil klasifikasi sinyal EMG sebagai media kontrol meng-
gunakan metode Naive Bayes Classifier, dimana pada penelitian
selanjutnya dapat dikembangkan untuk mengontrol electric device
secara real-time yang tujuannya untuk memberikan kemudahan pa-
sien stroke dalam beraktivitas dan tidak bergantung kepada orang
lain disekitarnya.
1.2 Permasalahan
Berdasarkan latarbelakang, penderita stroke tidak bisa mandi-
ri dalam menjalankan aktivitas sehari-hari. Alat bantu yang ditu-
jukan untuk membantu penderita stroke seperti halnya kursi roda
atau electric device domestik lainnya dirasa belum terlalu maksi-
mal penggunaannya, karena keterbatasan gerak yang dialami oleh
penderita stroke. Dengan adanya masalah tersebut, maka diterapk-
an metode Naive Bayes Classifier untuk mengklasifikasikan sinyal
EMG yang didapatkan dari perekaman sinyal otot lengan bawah pa-
da penderita stroke. Yang diharapkan dapat mempermudah peneli-
tian selanjutnya untuk dikembangkan sebagai media kontrol electric
device.
1.3 Tujuan
Tujuan dari tugas akhir ini adalah mengklasifikasikan sinyal
EMG pada gerakan otot lengan bawah pasien stroke menggunakan
metode Naive Bayes Classifier.
1.4 Batasan masalah
Untuk memfokuskan permasalahan yang akan diangkat maka
dilakukan pembatasan masalah. Batasan-batasan masalah tersebut
diantaranya adalah:
1. Data sinyal EMG diperoleh dari Myo Armband yang meng-
gunakan 8 channel input
2. Klasifikasi sinyal EMG dari respon otot lengan bawah (fo-
rearm muscle) menggunakan metode Naive Bayes Classifier
3
dilakukan secara tidak real-time(offline).
3. Jenis gerak yang akan di deteksi sinyal EMG adalah gerak-
an hand close, hand open, jempol keatas, lima jari lurus ke-
depan (dengan posisi telapak tangan merapat), wave-right,
kelingking, kelingking-jempol, kelingking-telunjuk, telunjuk,
telunjuk-jempol, tiga-jari .
4. Responden stroke yang diteliti merupakan responden yang
mengalami stroke jenis iskemik.
5. Anggota tubuh yang menjadi fokusan penelitian adalah lengan
bawah pada tangan kanan.
6. Keluaran dari penelitian ini berupa hasil analisa metode yang
digunakan untuk mengklasifikasikan sinyal EMG sebagai me-
dia kontrol pada pasien stroke. Sehingga, tidak sampai pada
tahap implmentasi.
1.5 Sistematika Penulisan
Laporan penelitian Tugas akhir ini tersusun dalam sistematika
dan terstruktur sehingga mudah dipahami dan dipelajari oleh pem-
baca maupun seseorang yang ingin melanjutkan penelitian ini. Alur
sistematika penulisan laporan penelitian ini yaitu :
1. BAB I Pendahuluan
Bab ini berisi uraian tentang latar belakang permasalahan,
penegasan dan alasan pemilihan judul, sistematika laporan,
tujuan dan metodologi penelitian.
2. BAB II Dasar Teori
Pada bab ini berisi tentang uraian secara sistematis teori-teori
yang berhubungan dengan permasalahan yang dibahas pada
penelitian ini. Teori-teori ini digunakan sebagai dasar dalam
penelitian, yaitu informasi terkait sinyal EMG, ekstraksi fitur,
metode klasifikasi , dan teori-teori penunjang lainya.
3. BAB III Perancangan Sistem dan Impementasi
Bab ini berisi tentang penjelasan-penjelasan terkait eksperi-
men yang akan dilakukan dan langkah-langkah data dari sinyal
EMG diolah hingga menghasilkan sistem kontrol. Guna men-
dukung itu digunakanlah blok diagram atau work flow agar
sistem yang akan dibuat dapat terlihat dan mudah dibaca un-
tuk implentasi pada pelaksanaan tugas akhir.
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4. BAB IV Pengujian dan Analisa
Bab ini menjelaskan tentang pengujian eksperimen yang dila-
kukan terhadap data dari sinyal EMG dan analisanya. Hasil
dari metode klasifikasi akan ditunjukkan pada bab ini dan di-
lakukan analisa terhadap hasil klasifikasi dan informasi yang
didapat dari hasil mengamati klasifikasi yang tersaji.
5. BAB V Penutup Bab ini merupakan penutup yang berisi ke-
simpulan yang diambil dari penelitian dan pengujian yang te-
lah dilakukan. Saran dan kritik yang membangun untuk pe-
ngembangkan lebih lanjut juga dituliskan pada bab ini.
5
Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA
Penelitian ini dilakukan dengan berdasarkan beberapa teori
penunjang sebagai bahan acuan dan referensi. Dengan demikian
penelitian ini menjadi lebih terarah.
2.1 Stroke
Dalam bahasa inggris stroke disebut juga sebagai cerebrovascu-
lar accident (CVA). CVA adalah suatu kondisi yang terjadi ketika
pasokan darah ke suatu bagian otak tiba-tiba terganggu[1]. Dalam
Gambar 2.1: Skema tubuh dan bagian tubuh yang diakibatkan dari
stroke[1]
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jaringan otak, kurangnya aliran darah menyebabkan serangkaian
reaksi biokimia yang dapat merusak atau mematikan sel-sel saraf
di otak. Jika otak telah terganggu maka otomatis seluruh anggota
tubuh akan sulit untuk berfungsi dan salah satunya akan meng-
akibatkan penyakit stroke karena tidak ada rangsangan dari otak
untuk menggerakan anggota tubuh kita. Stroke adalah penyebab
utama kecacatan pada orang dewasa. Empat juta orang Amerika
mengalami defisit neurologik akibat stroke, dua pertiga dari defisit
ini bersifat sedang sampai parah[2].
Kemungkinan meninggal akibat stroke inisial adalah 30% sam-
pai 35%, dan kemungkinan kecacatan mayor pada yang selamat ada-
lah 35% sampai 40% . Sekitar sepertiga dari semua pasien yang se-
lamat dari stroke akan mengalami stroke berikutnya dalam 5 tahun,
5% sampai 14% dari mereka akan mengalami stroke ulangan dalam
tahun pertama[3]. Di Indonesia stroke menjadi penyakit nomor ti-
ga yang mematikan setelah jantung dan kanker. Jumlah penderita
stroke setiap tahunnya juga terus meningkat, beberapa diantaranya
membutuhkan bantuan orang lain untuk melakukan aktivitas priba-
di, membutuhkan alat bantu untuk melakukan aktivitas sehari-hari.
2.1.1 Klasifikasi Stroke
Berdasarkan patologi anatomi dan penyebabnya stroke dibagi
menjadi dua, yaitu infark non hemoragik/iskemik dan hemoragik[4].
Pada gambar 2.2 terlihat perbedaan antara stroke iskemik dan stro-
ke hemoragik, yaitu :
1. Stroke Iskemik
Stroke iskemik terjadi bila pembuluh darah yang memasok
darah ke otak tersumbat. Jenis stroke ini yang paling umum
(hampir 90% stroke adalah iskemik). Kondisi yang mendasari
stroke iskemik adalah penumpukan lemak yang melapisi din-
ding pembuluh darah yang disebut aterosklerosis. Kolesterol,
homocisteine dan zat lainnya dapat melekat pada dinding ar-
teri, membentuk zat lengket yang disebut plak. Seiring waktu
plak menumpuk, hal ini sering membuat darah sulit mengalir
dengan baik dan menyebabkan bekuan darah (trombus). Stro-
ke iskemik dibedakan berdasarkan penyebab sumbatan arteri,
yaitu:
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(a) Stroke Trombotik
Dimana sumbatan disebabkan trombus yang berkembang
di dalam arteri otak yang sudah sangat sempit.
(b) Stroke Embolik
Dimana sumbatan disebabkan trombus, gelembung uda-
ra atau pecahan lemak (emboli) yang terbentuk di bagian
tubuh lain seperti jantung dan pembuluh aorta di dada
dan leher yang terbawa aliran darah ke otak. Kelainan
jantung yang disebut fibrilasi atrium dapat menciptak-
an kondisi dimana trombus yang terbentuk di jantung
terpompa dan beredar menuju otak.
Gambar 2.2: Perbedaan antara stroke iskemik dan stroke hemoragik[4]
2. Stroke Hemoragik
Stroke hemoragik disebabkan oleh pembuluh darah yang bo-
cor atau pecah di dalam atau di sekitar otak sehingga meng-
hentikan suplai darah ke jaringan otak yang dituju. Selain
itu, darah membanjiri dan memampatkan jaringan otak seki-
tarnya sehingga mengganggu atau mematikan fungsinya. Ada
dua jenis stroke hemoragik, yaitu:
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(a) Perdarahan intraserebral
Pendarahan intraserebral merupakan perdarahan di da-
lam otak yang disebabkan oleh trauma (cedera otak) atau
kelainan pembuluh darah (aneurisma atau angioma). Ji-
ka tidak disebabkan oleh salah satu kondisi tersebut, pa-
ling sering disebabkan oleh tekanan darah tinggi kronis.
Perdarahan intraserebral menyumbang sekitar 10% dari
semua stroke, tetapi memiliki persentase tertinggi penye-
bab kematian akibat stroke.
(b) Perdarahan subrachnoid
Perdarahan subrachnoid merupakan perdarahan dalam
ruang subrachnoid, ruang di antara lapisan dalam (Pia
mater) dan lapisan tengah (arachnoid mater) dari jaring-
an selaput otak (meninges). Penyebab paling umum ada-
lah pecahnya tonjolan (aneurisma) dalam arteri. Per-
darahan subarachnoid adalah kedaruratan medis serius
yang dapat menyebabkan cacat permanen atau kemati-
an. Stroke ini juga satu-satunya jenis stroke yang lebih
sering terjadi pada wanita dibandingkan pada pria.
Klasifikasi stroke berdasarkan stadium atau pertimbangan wak-
tu, yaitu :
1. Serangan iskemik sepintas atau TIA
Pada TIA ini gejala neurologis yang timbul akan cepat meng-
hilang, berlangsung dalam beberapa menit sampai sehari pe-
nuh. TIA didefinisikan debagai suatu gangguan akut dan
fungsi fokal serebral yang gejalanya kurang dari 24 jam dan
disebabkan oleh trombus atau emboli. Gejala klinis TIA da-
pat dibedakan dari sumber alirannya yaitu sistem karotis atau
sistem vertebrobasilaris.
2. Reversible Ischemic Neurologic Deficit (RIND)
Seperti pada TIA, gejala neurologis yang ada pada SIND, ju-
ga akan menghilang antara 24 jam sampai 21 hari. Jika pa-
da TIA dokter jarang menyaksikan sendiri sehingga diagnosis
ditegakkan berdasar riwayat dari pasien, maka RIND besar
kemungkinan dokter masih dapat mengamati.
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3. Progressing stroke atau stroke in evolution
Pada keadaan ini kelainan yang ada masih terus berkembang
ke arah yang lebih berat. Diagnosis stroke ditegakkan pada sa-
at awal dengan mengamati langsung perkembangannya, atau
saat akhir dimana diambil riwayat penyakitnya.
4. Completed stroke
Completed stroke diartikan bahwa kelainan neurologis yang
ada sifatnya sudah menetap, tidak berkembang lagi. Kelainan
neurologis yang muncul bermacam-macam tergantung daerah
otak yang mengalami lesi.
2.2 Electromyography (EMG)
Elektromiografi (EMG) adalah teknik untuk mengevaluasi dan
rekaman aktivitas listrik yang dihasilkan oleh otot rangka. EMG
dilakukan menggunakan alat yang disebut Electromyograph, untuk
menghasilkan rekaman yang disebut Elektromiogram. Sebuah EMG
mendeteksi potensial listrik yang dihasilkan oleh sel-sel otot ketika
sel-sel ini elektrik atau neurologis diaktifkan[5].
EMG mengkaji langkah-langkah yang tepat dalam mempero-
leh informasi mengenai aktivasi elektrik otot dari saraf menuju se-
rat otot. Pemahaman sinyal myoeletric sangat bergantung pada
fungsi dan anatomi sistem saraf. Otot rangka terdiri dari sel otot
yang tersusun secara paralel yang membentuk serat otot. Setiap
otot memiliki sistem rangsang untuk menangkap aktivitas elektrik.
EMG pada umumnya direkam dengan menggunakan elektroda yang
dipasangkan pada permukaan kulit atau lebih sering jarum elektro-
da yang dimasukkan secara langsung ke dalam otot[7]. Elektroda
permukaan digunakan sekali pakai karena perekatnya mudah lepas.
Elektroda ini mengambil tegangan yang dihasilkan oleh kontraksi
serat otot. Amplitudo dari sinyal EMG tergantung pada berbagai
faktor, misalnya penempatan dan jenis elektroda yang digunakan
dan tingkat derajat dari penggunaan otot. Suatu sinyal khas EMG
terbentang dari 0,1 sampai 0,5 mV. Sinyal-sinyal ini berisi kompo-
nen frekuensi yang diperbesar sampai pada 10 kHz. Sinyal yang
terdeteksi pada permukaan kulit sangat rendah yaitu dalam range
miliVolt, sehingga perlu dikuatkan beberapa kali. Karakteristik si-
nyak EMG mempunyai range frekuensi antara 20Hz 500Hz dan
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range tegangan antara 0,4mV sampai 5mV [6].
Sedangkan, electromyogram merupakan teknik untuk menge-
valuasi dan merekam aktivitas kontraksi dan relaksasi jaringan otot
lengan dan kaki. Aktivitas Electromyogram ditunjukkan oleh Ele-
ctromyograph (EMG). EMG berfungsi untuk mendeteksi adanya po-
tensial listrik yang dihasilkan oleh otot lengan dan kaki saat kon-
traksi dan relaksasi. Teknik pengukuran EMG yang sering digunak-
an adalah surface EMG, yaitu teknik non-invasive untuk mengukur
hasil aktifitas elektrik otot dari proses kontraksi dan relaksasi. Oleh
karena itu Penelitian tentang EMG merupakan bagian dari biome-
dical engineering yang telah berkembang pesat, sebagai contoh yai-
tu penelitian aplikasi biosignal pada manusia untuk kontrol buatan
pada manusia maupun untuk mendeteksi adanya kelainan aktifitas
pada otot[7]. Tujuan utama untuk sinyal elektromiografi (EMG)
adalah aplikasi klinis. Hal ini biasanya digunakan secara klinis un-
tuk diagnosis masalah neurologis dan neuromuskuler. EMG juga
digunakan dalam berbagai jenis laboratorium penelitian, termasuk
mereka yang terlibat dalam biomekanik, kontrol motor, neuromus-
kuler fisiologi, gangguan gerak, kontrol postural, dan terapi fisik.
EMG dikendalikan oleh sistem saraf dan tergantung pada sifat ana-
tomis dan psikologis otot. Ini adalah sinyal listrik yang diperoleh
dari organ yang berbeda. EMG biasanya merupakan fungsi dari
waktu, dijelaskan dalam hal amplitudo, frekuensi dan fase.
2.2.1 Faktor Timbulnya Sinyal EMG
Timbulnya sinyal listrik atau sinyal EMG dipengaruhi oleh be-
berapa faktor, yaitu:
1. Resting Membrane Potential
Dalam keadaan istirahat maka potensialdari dalam ke luar
serabut otot kira-kira -90 mV. Hal ini disebabkan perbedaan
konsentrasi dari ion dan akan menimbulkan transportasi ion
(ion pumps)[6].
2. Muscle Fiber Action Potential
Ketika potensial aksi menjalar di sepanjang axon dari semua
serabut otot, maka pada sambungan neuromuscular akan di-
keluarkan neuro transmitter acetylcholine. Transmitter ini
yang menyebabkan potensial aksi pada serabut otot. Hal ini
12
akan mengubah perbedaan potensial antara dalam dan luar
serabut otot dari sekitar -90 mV menjadi sekitar 20 sampai
50 mV, sehingga terjadi kontraksi serabut otot. Potenial aksi
ini akan menjalar dan diikuti menjalarnya depolarisasi pada
membran serabut otot. Sinyal yang dihasilkan akan dapat di-
ukur jika sebuah serabut otot adalah aktif dalam suatu waktu,
hal ini disebut a muscle fiber action potential (MFAP)
3. Potensial Aksi Unit Motor
Sejak aktivasi dari sebuah neuron motor alpha (an alpha mo-
tor neuron) menyebabkan kontraksi serabut otot, sejumlah sig-
nal, sebagai kontribusi dari potensial aksi serabut otot yang
biasanya diukur. Aktivitas listrik ini disebut potensial aksi
unit motor (MUAP). Jadi MUAP adalah gelombang yang di-
ukur ketika sebuat unit motor diaktivasi pada suatu waktu.
4. Pengukuran Signal EMG
Sebuah signal EMG berasal dari beberapa unit motor dan di-
definisikan sebagai jumlah dari semua MUAP ditambah noise
dan artefacts. Ada beberapa tipe elektrode yang digunakan
untuk mengukur signal EMG, yaitu needle electrodes, fine-
wire electrodes, dansurface electrodes. Untuk keperluan apli-
kasi ergonomi maka elektrode yang sering digunakan adalah
surface electrodes. Hal ini dikarenakan surface electrodes mu-
dah pemasangannya juga tidak terlalu mengganggu aktivitas
dari orang yang diteliti.
2.3 Struktur Otot Lengan Bawah
Rangka manusia disusun oleh kumpulan sel-sel otot yang me-
miliki panjang rata-rata 10 cm, berdiameter 10-100 µm, dan memi-
liki banyak inti sehingga termasuk fusi dari rumpun sel-sel mesoder-
mal. Otot manusia diklasifikasikan menjadi tiga katagori, yaituco-
tot skaletal atau striated yang berhubungan dengan gaya luar, otot
jantung , dan otot polos. Otot yang mempengaruhi gerak rangka
manusia disebut otot lurik, dimana memiliki sifat tidak sadar dan
tidak teratur karena aktifitasnya bergantung pada kehendak pela-
ku. Prinsip kerja otot lurik atau otot gerak secara garis besar sama
dengan otot jantung, perbedaannya pada otot gerak tidak memili-
ki sifat otomatisitas dimana pemicu rangsangan berasal dari otak
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kemudian disalurkan melalui syaraf.
Gambar 2.3: Otot penyusun lengan bawah[17]
Dimensi tubuh dibagi menjadi 2 bagian, yaitu bagian atas (up-
per extremity) dan bagian bawah (lower extremity). Otot-otot up-
per extremity adalah otot yang menempel pada skapula ke dada
dan berpengaruh terhadap bergeraknya lengan bawah, pergelangan
tangan, dan tangan. Bagian tubuh yang termasuk upper extremi-
ty, yaitu kepala, tangan, lengan atas, lengan bawah, bahu, aksilla,
regio pectoral, skapula. Otot yang menggerakkan lengan bawah ter-
letak disepanjang humerus, meliputi: brachii triceps, brachii biceps,
brakialis dan brakioradialis.
Terdapat lebih dari 20 otot yang menyebabkan sebagian besar
pergelangan, tangan, dan gerakan jari terletak disepanjang lengan
bawah. Dibawah ini merupakan otot-otot penyusun lengan bawah:
1. Kompartemen dangkal (Superficial Compartement)
Lapisan Superficial dari lengan posterior berisi tujuh otot yang
berasal dari tendon umum epikondilus lateral. Empat dari
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otot-otot tersebut adalah ekstensor karpi radialis brevis, eks-
tensor digitorum, extensor carpi ulnaris, dan ekstensor digiti
minimi. Sedangkan otot-otot dangkal di compartement ante-
rior adalah flexor carpi ulnaris, palmaris longus, fleksor carpi
radialis dan pronator teres. Semua berasal dari tendon epi-
kondilus medial humerus.
2. Kompartemen Menengah (Intermediate Compartement)
Flexor digitorum superfisialis adalah satu-satunya penyusun
otot kompartemen tengah, digolongkan sebagai otot dangkal.
Otot bagian ini berada di lengan bawah. Median saraf dan
arteri ulnaris melewati antara dua pangkal lengan hingga pos-
terior.
3. Kompartemen Dalam/Jauh (Deep Compartement)
Terdapat tiga otot di lengan bawah (forearm) pada bagian an-
terior dalam, yaitu flexor digitorum profundus, flexor pollicis
longus, dan pronator quadratus.
Kontraksi otot sadar memerlukan stimulan dari sistem saraf
pusat otak dan spinal cord (yang menghubungkan otak dengan tu-
buh). Kemudian sistem syaraf tepi (peripheral nervous system) yang
terdiri dari serabut syaraf (axon) bertugas meneruskan impuls dari
dan ke sistem syaraF pusat. Ketika potensial aksi timbul, maka
akan dilepaskan eurotraansmitter acetyholine. Kemudian akan ter-
jadi pengurangan polarisasi (depolarizes) antara penerima stimulan
acetyholine di dalam membran sel dari serabut otot dan membr-
an serabut otot. Unit-unit motor akan aktif secara berulang-ulang.
Kecepatan pelepasan neurotraansmitter acetyholine tergantung dari
bermacam-macam faktor seperti tingkatan kontraksi, ukuran otot,
axonal damage. Besar frekuensi pelepasan dari unit-unit motor ada-
lah diantara 5-50 Hz.
2.4 Myo Armband
Dalam upaya mengurangi kekurangan-kekurangan EMG sebe-
lumnya, pada tahun 2013 Thelmic Labs menciptakan alat bernama
myo Armband. Myo Armband menggabungkan perangkat wireless
dan sensor EMG. Beberapa kelebihan dari alat ini adalah mudah
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digunakan, lebih efektif, jangka waktu pemakaian lama, dan dapat
digunakan oleh siapa saja tanpa harus melakukan kalibrasi terle-
bih dahulu. Myo Armband membaca aktivitas listrik otot lengan
melalui delapan sensornya. Alat ini dapat digunakan untuk meng-
ontrol objek secara wireless atau jarak jauh. Myo Armband juga
dilengkapi dengan data Inertial Measurement Unit (IMU) melalui
accelerometer, gyroscope dan magnetometer. Secara default Myo
Gambar 2.4: Myo Armband [15]
Armband mampu mengenali lima gerakan, yaitu menggenggam, ge-
ser kiri, geser kanan, meregang, dan double-tap yang dapat dimanfa-
atkan bersamaan dengan data IMU untuk mengontrol aplikasi[15].
Myo Armband menyediakan data EMG mentah pada frekuensi 200
Hz, terdiri dari time stamp dan range nilai tiap sensor -128 hingga
127. Myo Armband juga mampu membedakan perbedaan gerakan
jari dan arah putaran tangan dengan cara mengukur perbedaan po-
la impuls listrik yang dihasilkan oleh gerakan tangan menggunakan
inertial sensor.
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2.5 Ekstraksi Fitur
Ekstraksi fitur merupakan suatu pengambilan ciri / feature da-
ri suatu bentuk yang nantinya nilai yang didapatkan akan dianalisis
untuk proses selanjutnya[9]. Untuk mendapatkan data yang akurat
dan konsisten dari setiap sampel, digunakan suatu metode ekstraksi
ciri sinyal EMG dengan domain waktu. Metode ekstraksi ciri dalam
kawasan waktu (time-domain) yang digunakan pada pemrosesan si-
nyal EMG ada empat metode, yaitu:
2.5.1 Integrated EMG (IEMG)
IEMG merupakan hasil penjumlahan semua nilai absolute si-
nyal EMG pada tiap channel [13].
IEMG =
N∑
i=1
|xi| (2.1)
2.5.2 Mean Absolute Value (MAV)
MAV merupakan rata-rata nilai absolut dari amplitudo sinyal
EMG dalam sebuah segmen. Dengan diketahui bahwa banyaknya
data sinyal merupakan N dan merupakan xi sinyal EMG[12].
MAV =
1
N
N∑
i=1
|xi| (2.2)
2.5.3 Variance of EMG (VAR)
VAR merupakan tingkat keragaman nilai data yang digunak-
an untuk mengukur dan mengetahui seberapa jauh dan bagaimana
penyebaran data dalam distribusi data[12].
V AR =
1
N − 1
N∑
i=1
x2i (2.3)
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2.5.4 Waveform Length (WL)
WL merupakan ukuran gabungan amplitudo sinyal, frekuensi
dan durasi yang menggambarkan kompleksitas sinyal[13].
WL =
N∑
i=1
|xi+1 − xi| (2.4)
2.5.5 Root Mean Square (RMS)
RMS merupakan akar dari nilai rata-rata dari suatu fungsi
yang dikuadratkan[12].
RMS =
√√√√ 1
N
N∑
i=1
x21 (2.5)
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2.6 Teori Bayes
Pembelajaran Bayes merupakan jenis pembelajaran yang pa-
ling praktis untuk banyak permasalahan, dengan cara menghitung
nilai probabilitas yang terlihat[10]. Teknik pembelajaran Bayes sa-
ngat kompetitif jika dibandingkan dengan algoritma pembelajaran
lainnya dan dalam banyak kasus nilainya cenderung melebihi yang
lain. Algoritma pembelajaran Bayes sangat penting, dikarenakan
Bayes mampu memberikan perspektif yang unik dalam memahami
banyak algoritma yang tidak secara langsung menggunakan proba-
bilitas. Teori Bayes menyatakan bahwa :
P (h|D) = P (D|h)P (h)
P (D)
(2.6)
Dimana :
P (h) : Nilai probabilitas pada data sebelumnya melalui perhitungan
hipotesis h.
P (D) : Nilai probabilitas pada data sebelumnya dalam kondisi D.
P (D|h) : Probabilitas D dengan kemungkinan h.
P (h|D) : Probabilitas h dalam kondisi D.
Dalam kasus umum, jika kita memiliki K kelas yang lengkap.
hi = 1, ...K;P (D|hi), merupakan probabilitas mendapatkan D se-
bagai input ketika ia sudah diketahui masuk ke dalam kelas hi. Ni-
lai P (D) dapat dihilangkan, karena jika nilai probabilitas diurutkan
berdasarkan kelas, maka nilai P (D) akan selalu sama. Maka dapat
disederhanakan menjadi persamaan sebagai berikut :
P (D|h)αP (h|C)P (C) (2.7)
Selanjutnya tinggal menghitung probabilitas posterior dari kelas hi
yang dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut :
P (hi|D) = P (D|hi)P (hi)
P (D)
=
P (D|hi)P (hi)∑K
i=1 P (D|hi)P (hi)
(2.8)
Sehingga untuk memilih hipotesis terbaik diantara beberapa hipo-
tesis yang dihasilkan, hipotesis hMAP dipilih yakni sebuah nilai pos-
terior maksimum (MAP) dan jika nilai P (h) dianggap sama untuk
semua hipotesis maka kemungkinan terbesar adalah untuk memini-
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malisir nilai hipotesis maksimum yang berkemungkinan.
2.7 Klasifikasi Naive-Bayes
Teknik klasifikasi Naive Bayes yang juga banyak dikenali se-
bagai Bayesian Theorem sangat cocok digunakan dalam suatu data
yang memiliki banyak dimensi input [11]. Selain itu, Naive Bayes ju-
ga mampu menampung data dengan nilai dari suatu variabel yang
berubah-ubah baik yang terus menerus atau kategoris. Klasifikasi
Naive Bayes diambil berdasarkan menyerdahanakan pendapat bah-
wa nilai atribut secara bersyarat independen dan diberikan nilai
target, seperti flowchart yang ditunjukkan pada gambar 2.5.
Dalam kata lain, anggapan bahwa yang diberikan ke dalam nilai
sebuah target hanya produk dari probabilitas untuk sebuah atribut
yang berdiri sendiri :
P (α1, α2, ....αn|vj) = argmax vjν
∐
i
P (ai|vj) (2.9)
υNB = argmax υjV P (vj)
∏
i
P (ai|vj) (2.10)
Dapat diambil kesimpulan bahwa teknik klasifikasi Naive Bayes
menganggap bahwa nilai beberapa fitur tertentu dalam sebuah ke-
las tidak memiliki relasi dengan keberadaan fitur lain dalam kelas
tersebut di percobaan selanjutnya, karena semua fitur dianggap se-
cara independen berkontribusi dalam probabilitas nilai tertentu dan
karena itu teknik klasifikasi ini dinamakan ’Naive’.
Pada persamaan 2.9 nilai argmax (arguments of the maxima)
mengacu pada input atau argumen yang menghasilkan nilai output
sebesar mungkin. Sehingga untuk mencari nilai probabilitas, di-
lakukan perhitungan probabilitas yang terbesar. Ada tiga macam
tipe Naive Bayes, yaitu :
1. Gaussian
Digunakan pada klasifikasi yang berasumsi bahwa nilai-nilai
yang ada pada data tersebut sudah tersebar rata berdasarkan
teknik Gaussian (normal distribution) untuk selanjutnya jenis
yang digunakan pada penelitian ini adalah Gaussian.
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Gambar 2.5: Flowchart Klasifikasi Naive Bayes
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2. Multinomial
Digunakan untuk jumlah data yang bersifat diskrit.
3. Bernoulli
Model binomial ini cocok digunakan jika nilai pada fitur ter-
sebut bersifat biner (0 dan 1).
2.7.1 Algoritma Gaussian pada Naive Bayes
Pada penelitian ini digunakan algoritma perhitungan Gaussian
yang berasumsi bahwa penyebaran data terdistribusi normal (Ga-
ussian Distribution). Pertama, dilakukan pembuatan segmen data
berdasarkan kelas, kemudian menghitung rata-rata (mean) dan ni-
lai variasi (variance) perfitur. Dimisalkan nilai mean merupakan
µc dan nilai standar deviasi σc sehingga nilai variance menjadi σ
2
c .
Standar deviasi atau variance dihitung untuk mengetahui keragam-
an pada suatu kelompok data. Cara menghitung variance pada
suatu kelas adalah sebagai berikut :
σ2c =
n
∑n
i x
2
i − (
∑n
i xi)
2
n(n− 1) (2.11)
Keterangan :
σ2c : Variance
xi : Nilai fitur x ke-i
n : Ukuran sampel fitur
Kemudian, hasil dari perhitungan varian tersebut dimasukkan
ke rumus perhitungan yang digunakan dalam algoritma Gaussian.
Seperti yang ditunjukkan pada persamaan 3.2
P (x = v|C) = 1√
2piσ2c
e
−(v−µc)2
2σ2c (2.12)
Keterangan :
P (x = v|C) : Probabilitas kelas C dengan data baru v
σ2c : Nilai variance pada kelas C
v : Nilai pada fitur yang dicari kelasnya
µc : Nilai rata-rata pada kelas C
Nilai variance dapat dihitung dari persamaan 3.1, sedangkan
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nilai pi dan e memiliki nilai yang mutlak. Setelah melakukan perhi-
tungan tersebut, hasil kali dari P (x = v|C) dicari nilai terbesarnya,
maka kelas tersebut yang terpilih.
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Halaman ini sengaja dikosongkan
24
BAB 3
DESAIN DAN IMPLEMENTASI
SISTEM
Penelitian ini dilaksanakan sesuai dengan rancangan desain
dan implementasi sistem berikut. Desain sistem merupakan gam-
baran blok-blok alur atau flowchart seluruh proses atau metode
yang dikerjakan. Pada subbab implementasi sistem merupakan pe-
laksanaan atau pengerjaan metode sesuai dengan blok diagram yang
berada di subbab desain sistem.
3.1 Desain Sistem
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode klasi-
fikasi sinyal EMG pada gerakan otot lengan bawah menggunakan
Naive Bayes Classifier untuk mengontrol kecepatan motor listrik.
Penggunaan EMG sebagai media kontrol akan lebih presisi dan lebih
terukur jika fitur-fitur dari sinyal otot lengan bawah juga terklasifi-
kasi dengan baik. Untuk mencapai tujuan tersebut, tahapan serta
proses yang dikerjakan adalah sebagai berikut :
1. Pengumpulan Data Sinyal EMG
Data Sinyal EMG diambil dari perekaman respon otot lengan
bawah pada responden orang sehat menggunakan wireable de-
vice jenis EMG dengan merk MyoArm Band.
2. Pre-Processing
Row data sinyal EMG dari hasil perekaman akan diproses ab-
solut kemudian di threshold untuk mengenali karakteristik si-
nyal EMG.
3. Ekstraksi Fitur
Pada proses ekstrasi fitur menggunakan time domain, yai-
tu Mean Absolute Value(MAV), Variance(VAR), Integrated
EMG(IEMG), Waveform Length(WL).
4. Klasifikasi
Hasil dari masing-masing ekstraksi fitur berdasarkan time do-
main akan diolah untuk proses klasifikasi gerakan genggam
dan gerakan regang menggunakan metode klasifikasi Naive
Bayes Classifier.
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5. Pengujian
Sinyal EMG yang telah melewati proses ekstraksi fitur dan
klasifikasi akan dilakukan pengujian akurasi.
3.2 Alur Kerja Sistem
Diagram blok sistem secara keseluruhan adalah seperti ditun-
jukkan pada gambar 3.1. Secara garis besar , ada lima proses pada
alur kerja penelitian ini.
Gambar 3.1: Diagram Blok proses klasifikasi sinyal EMG
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3.2.1 Perekaman Sinyal EMG
Gambar 3.2: Flowchart perekaman sinyal EMG
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Pengambilan dan perekaman data sinyal EMG dilakukan de-
ngan menggunakan wireable device dengan merk Myo Armband se-
perti yang ditunjukkan pada gambar 3.3. Alat perekam sinyal EMG
ini memiliki bentuk menyerupai jam tangan dengan delapan lem-
peng elektroda yang mampu menangkap aktivitas sinyal elektrik
dari gerakan otot pergelangan tangan hingga lengan bawah.
Gambar 3.3: Pengambilan data sinyal EMG menggunakan device myo
armband
Perekaman sinyal EMG dilakukan dengan cara menghubungk-
an device myo armband dengan komputer melalui bluetooth. Pada
saat pemasangan alat Myo ArmBand pada lengan bawah respon-
den, perlu diperhatikan tata letaknya yang sesuai dengan otot di-
teliti. Hal ini perlu dilakukan agar mengurangi noise sinyal EMG
dari otot yang tidak diinginkan. Thalmic Labs sudah menyediakan
aplikasi konektivitas Myo ArmBand dengan komputer seperti yang
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ditunjukkan pada gambar 3.5
Setelah Myo ArmBand berhasil connect, maka untuk selan-
jutnya perekaman sinyal EMG menggunakan aplikasi berbasis java
seperti pada gambar 3.4. Dalam aplikasi tersebut, peneliti dapat
mengatur seberapa lama suatu gerakan direkam dan data hasil re-
kaman disimpan pada direktori yang diinginkan. Data sinyal EMG
berupa file dengan format (.ZING) yang berisi barisan angka dengan
keterangan waktu pengambilan setiap data. Angka-angka pada file
tersebut memuat nilai untuk masing-masing channel 1 hingga chan-
nel 8 secara berurutan. Dari file dengan format (.ZING) kemudian
di konversi ke file dengan format CSV agar dapat di proses pa-
da tahap selanjutnya yaitu ekstraksi fitur. Seperti yang dijelaskan
melalui flowchart pada gambar 3.2
Gambar 3.4: Aplikasi perekaman sinyal EMG berbasis java
Pada penelitian ini gerakan yang direkam aktivitas ototnya
ada 11 gerakan seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.6 sampai
dengan gambar 3.16, yaitu gerakan hand close hand open, jempol
keatas, lima jari lurus kedepan (dengan posisi telapak tangan mera-
pat), wave-right, kelingking, kelingking-jempol, kelingking-telunjuk,
telunjuk, telunjuk-jempol, dan tiga-jari. Data sinyal EMG dida-
patkan dari 2 orang responden dengan keterbatasan gerak (stroke)
dan dari 2 responden normal. Masing-masing responden melakukan
10 kali gerakan untuk setiap variasi gerakan selama 5 detik. Data
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Gambar 3.5: Tampilan konektivitas Myo ArmBand manager
yang diperoleh dari hasil perekaman masih dalam bentuk raw signal.
Gambar 3.6: Contoh gerakan hand-close
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Gambar 3.7: Contoh gerakan hand-open
Gambar 3.8: Contoh gerakan lima jari lurus kedepan
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Gambar 3.9: Contoh gerakan wave-right
Gambar 3.10: Contoh gerakan jempol keatas
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Gambar 3.11: Contoh gerakan kelingking
Gambar 3.12: Contoh gerakan kelingking-jempol
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Gambar 3.13: Contoh gerakan kelingking-telunjuk
Gambar 3.14: Contoh gerakan telunjuk
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Gambar 3.15: Contoh gerakan telunjuk-jempol
Gambar 3.16: Contoh gerakan tiga-jari
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3.2.2 Pre-Processing
Hasil perekaman data sinyal EMG masih berupa raw signal
yang mengandung nilai positif dan negatif. Oleh karena itu, nilai-
nilai negatif di absolutkan agar jangkauan pembacaan data tidak
terlalu lebar. Selain itu, pada persamaan matematika metode eks-
traksi fitur time-domain menggunakan nilai yang sudah dimutlakk-
an.
Nilai-nilai negatif yang sudah dimutlakkan kemudian diproses
ke tahap selanjutnya, yaitu thresholding. Pada proses ini nilai di-
bawah ambang batas diubah menjadi 0 (nol). Pada penelitian ini
menggunakan batas threshold sebesar 5µV , maka sinyal yang memi-
liki nilai dibawah 5µV diubah menjadi 0. Proses perhitungan nilai
absolut dan threshold menggunakan algoritma pemrograman java
seperti dibawah ini:
DEKLARASI
procedure dataframe {Membaca file excel}
procedure abs {Mengubah nilai menjadi absolute}
procedure writer {menulis hasil ke dlam bentuk excel}
procedure loc {Mendapatkan nilai dari data frame pada row
dan column tertentu}
column : {Panjang kolom dari data frame}
sizeRow: int {Besar row dari data frame}
DESKRIPSI
for i:=0 to column do
for j:=0 to sizeRow do
if DataFrame.loc[i,j] <= 0 :
DataFrame.loc[i,j]=0
writer (DataFrame)
endif
endfor
endfor
Kode 3.1: Pre-processing data sinyal EMG untuk mengubah nilai
menjadi absolute dan di threshold
3.2.3 Ekstraksi Fitur
Hasil sinyal EMG yang telah melewati tahapan pre-processing,
harus diubah terlebih dahulu dari format (.ZING) menjadi format
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excel, sehingga bisa dilanjutkan pada proses selanjutnya yaitu eks-
traksi fitur.
Gambar 3.17: Algoritma ekstraksi fitur pada sinyal EMG
Fitur yang digunakan adalah MAV, IEMG, WL, dan VAR. Un-
tuk mencari nilai MAV dilakukan tiap-tiap kolom dataframe dengan
menjumlahkan nilai sinyal dari baris pertama sampai dengan baris
terakhir kemudian dibagi dengan N (jumlah data pada baris terse-
but). Selanjutnya adalah mencari nilai fitur varian (VAR) dapat
dihitung dengan memanfaatkan nilai yang sudah didapat sebelum-
nya, yaitu nilai MAV dikuadratkan kemudian dibagi dengan N − 1
(jumlah data sebelumnya). Nilai fitur IEMG dapat dihitung dengan
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Tabel 3.1: Contoh tabel pada ekstraksi fitur sinyal EMG
Ekstraksi Fitur
Channel
1 2 3 4 5 6 7 8
MAV
IEMG
WL
VAR
menjumlahkan nilai sinyal dari baris pertama hingga baris terakhir.
Nilai fitur selanjutnya adalah WL. Algoritma ekstraksi fitur pada
sinyal EMG dapat dilihat pada gambar 3.17.
Keempat fitur tersebut diambil dari setiap channel untuk ge-
rakan hand close, hand open, jempol keatas, lima jari lurus kedep-
an (dengan posisi telapak tangan merapat), wave-right, kelingking,
kelingking-jempol, kelingking-telunjuk, telunjuk, telunjuk-jempol,
dan tiga-jari. Seperti yang ditunjukkan pada tabel 3.1. Dari ha-
sil perekaman sinyal yang telah dilakukan pada tahapan pengum-
pulan data, didapatkan data sinyal EMG sebanyak 400 file dengan
masing-masing 100 file pada setiap subjek. Dalam 100 file terdapat
10 file pada setiap gerakan.
3.2.4 Klasifikasi
Proses klasifikasi pada penelitian ini menggunakan Gaussian
yang merupakan bagian dari metode Naive Bayes Classifier. Fitur-
Fitur yang didapatkan dari 400 data dengan rincian 200 data dari
responden stroke dan 200 data dari responden normal. Kemudian
dikelompokkan berdasarkan channel dan gerakannnya. Satu gerak-
an memiliki 4 fitur untuk setiap channel -nya. Jadi, terdapat 32
vektor ruang fitur pada setiap gerakan. Seperti yang ditunjukkan
pada gambar 3.13
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Gambar 3.18: Contoh pengelompokkan fitur berdasarkan channel dan
gerakan
Karena klasifikasi pada penelitian ini bersifat supervised lear-
ning, maka data dari hasil ekstraksi fitur harus dibagi untuk data
testing dan data training. Dari 100 nilai dari masing-masing subjek
dibagi untuk 10 gerakan, yaitu 10 nilai untuk Hand Close, 10 nilai
untuk Hand Open, 10 nilai untuk gerakan jempol keatas, 10 nilai un-
tuk gerakan lima jari lurus kedepan (dengan posisi telapak tangan
merapat), 10 nilai untuk gerakan wave-right, 10 nilai untuk gerakan
kelingking, 10 nilai untuk gerakan kelingking-jempol, 10 nilai un-
tuk gerakan kelingking-telunjuk, 10 nilai untuk gerakan telunjuk,
10 nilai untuk gerakan telunjuk-jempol, dan 10 nilai untuk gerakan
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tiga-jari . Setelah dibagi untuk masing-masing gerakan, selanjutnya
diambil 3 nilai untuk data testing dan 7 nilai untuk data training
pada masing-masing gerakan. Jadi totalnya ada 70 data testing dan
30 data training untuk masing-masing subjek. Selanjutnya diproses
menggunakan algoritma perhitungan Gaussian yang berasumsi bah-
wa penyebaran data terdistribusi normal (Gaussian Distribution).
Pertama, dilakukan pembuatan segmen data berdasarkan kelas, ke-
mudian menghitung rata-rata (mean) dan nilai variasi (variance)
perfitur. Dimisalkan nilai mean merupakan µc dan nilai standar
deviasi σc sehingga nilai variance menjadi σ
2
c . Standar deviasi atau
variance dihitung untuk mengetahui keragaman pada suatu kelom-
pok data. Cara menghitung variance pada suatu kelas dapat dilihat
pada persamaan 3.1.
σ2c =
n
∑n
i x
2
i − (
∑n
i xi)
2
n(n− 1) (3.1)
Keterangan :
σ2c : Variance
xi : Nilai fitur x ke-i
n : Ukuran sampel fitur
Kemudian, hasil dari perhitungan varian tersebut dimasukkan
ke rumus perhitungan yang digunakan dalam algoritma Gaussian.
Seperti yang ditunjukkan pada persamaan 3.2
P (x = v|C) = 1√
2piσ2c
e
−(v−µc)2
2σ2c (3.2)
Keterangan :
P (x = v|C) : Probabilitas kelas C dengan data baru v
σ2c : Nilai variance pada kelas C
v : Nilai pada fitur yang dicari kelasnya
µc : Nilai rata-rata pada kelas C
Nilai variance dapat dihitung dari persamaan 3.1, sedangkan
nilai pi dan e memiliki nilai yang mutlak. Setelah melakukan perhi-
tungan tersebut, hasil kali dari P (x = v|C) dicari nilai terbesarnya,
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maka kelas tersebut yang terpilih.
3.2.5 Pengujian
Pengujian hasil klasifikasi pada percobaan ini dilakukan untuk
mengetahui besarnya nilai akurasi yang berdasarkan tabel confusion
matrix. Data testing yang diujikan dengan data training dilihat ha-
sil kecocokannya. Berapa banyak data yang benar dikenali sesuai
dengan label ground truth yang diberikan. Pengujian terhadap pen-
cocokan gerakan dari hasil klasifikasi dilakukan dengan menghitung
akurasi. Akurasi dihitung dengan persamaan 3.3
Akurasi =
jumlahdatacocok
jumlahseluruhpencocokan
x100 (3.3)
3.3 Spesifikasi Responden Stroke Yang Diteliti
3.3.1 Responden Stroke Subjek 1
Gambar 3.19: Responden stroke subjek 1
Responden stroke pada subjek 1 berusia 65 tahun berjenis ke-
lamin laki-laki. Jenis stroke yang diderita adalah stroke iskemik.
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Subjek 1 mengalami stroke selama kurang lebih 2,5 tahun. Bagian
tubuh yang terserang stroke saat ini adalah tangan kanan. Kondisi
subjek 1 dalam tahap pemulihan, sehingga subjek 1 sudah dapat
berjalan dan berbicara, namun keadaan tangan kanan pada subjek
1 masih sulit untuk digerakkan (masih terkena stroke) . Sehingga
pada penilitian ini yang diteliti adalah gerakan-gerakan yang dapat
dilakukan oleh tangan kanan subjek 1 (dapat dilihat pada gambar
3.19).
3.3.2 Responden Stroke Subjek 2
Responden stroke pada subjek 2 berusia 64 tahun berjenis ke-
lamin laki-laki. Jenis stroke yang diderita adalah stroke iskemik.
Subjek 2 mengalami stroke selama kurang lebih 3 tahun.
Gambar 3.20: Responden stroke subjek 2
Anggota tubuh yang terkena stroke pada subjek 2 adalah selu-
ruh tubuh, sehingga kondisi subjek 2 tidak dapat berjalan (menggu-
nakan kursi roda untuk beraktifitas) seperti yang ditunjukkan pada
gambar 3.20. Selain tidak dapat berjalan, subjek 2 juga sulit untuk
berbicara. Pada subjek 2 gerakan tangan kanan yang telah diteliti.
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BAB 4
PENGUJIAN DAN ANALISA
Pada bab ini dilakukan pengujian pada data rekaman sinyal
EMG berdasarkan perencanaan yang telah dibuat pada bab 3. Pe-
ngujian ini dilakukan untuk mengetahui tingkat keberhasilan meto-
de Naive Bayes Classifier dengan ekstraksi fitur time-domain.
4.1 Metode Pengujian
Pengujian terhadap pencocokan gerakan dari hasil klasifikasi
dilakukan dengan menghitung akurasi. Akurasi dihitung dengan
persamaan 4.1
Akurasi =
jumlahdatacocok
jumlahseluruhpencocokan
x100 (4.1)
Pengujian pada penelitian ini dilakukan dengan jumlah 400
rekaman sinyal EMG yang diperoleh dari empat responden (dua
responden dengan keterbatasan gerak dan dua responden normal).
Masing-masing responden melakukan perekaman 11 variasi gerak-
an, yaitu gerakan hand close dan hand open, jempol keatas, lima
jari lurus kedepan (dengan posisi telapak tangan merapat), wave-
right, kelingking, kelingking-jempol, kelingking-telunjuk, telunjuk,
telunjuk-jempol, dan tiga-jari. Masing-masing variasi gerakan diu-
langi sebanyak 10 kali .
Pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini adalah pengu-
jian dengan membandingkan tingkat akurasi antara responden de-
ngan keterbatasan gerak dan responden normal, diantaranya ada-
lah:
1. Pengujian berdasarkan kondisi responden (stroke dan normal).
2. Pengujian berdasarkan penambahan jumlah variasi gerakan
4.2 Hasil dan Analisa
4.2.1 Perekaman Sinyal EMG
Data yang diperoleh dari hasil perekaman sinyal EMG seba-
nyak 400 data dengan rincian 200 data dari orang yang memiliki
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keterbatasan gerak dan 200 data dari orang normal. Dalam satu fi-
le data sinyal EMG memuat nilai masing-masing channel (channel
1 - channel 8) seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.1.
Gambar 4.1: Contoh isi dari file hasil perekaman sinyal EMG
Nilai hasil dari proses perekaman sinyal EMG bervariasi seper-
ti ditunjukkan pada contoh gambar 4.2 sampai dengan 4.6 berupa
visual dua dimensi untuk gerakan hand close, hand open, jempol ke-
atas, kelingking-jempol,dan telunjuk pada orang normal dan orang
stroke.
Gambar 4.2: Perbedaan pola sinyal EMG responden normal dan res-
ponden stroke pada gerakan Hand-Close
Pada gambar 4.2 yang merupakan gerakan Hand-close pada
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channel dua dapat dilihat bahwa nilai amplitudo tertinggi pada res-
ponden stroke adalah 8 µV dan nilai amplitud tertinggi pada res-
ponden normal adalah 31 µV .
Gambar 4.3: Perbedaan pola sinyal EMG responden normal dan res-
ponden stroke pada gerakan Hand-Open
Pada gambar 4.3 yang merupakan gerakan Hand-open pada
channel dua dapat dilihat bahwa nilai amplitudo tertinggi pada res-
ponden stroke adalah 9 µV dan nilai amplitud tertinggi pada res-
ponden normal adalah 97 µV .
Gambar 4.4: Perbedaan pola sinyal EMG responden normal dan res-
ponden stroke pada gerakan jempol
Pada gambar 4.4 yang merupakan gerakan jempol lurus ke
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atas pada channel dua dapat dilihat bahwa nilai amplitudo tertinggi
pada responden stroke adalah 22 µV dan nilai amplitud tertinggi
pada responden normal adalah 94 µV .
Gambar 4.5: Perbedaan pola sinyal EMG responden normal dan res-
ponden stroke pada gerakan telunjuk
Pada gambar 4.5 yang merupakan gerakan telunjuk pada chan-
nel dua dapat dilihat bahwa nilai amplitudo tertinggi pada respon-
den stroke adalah 11 µV dan nilai amplitud tertinggi pada responden
normal adalah 83 µV .
Gambar 4.6: Perbedaan pola sinyal EMG responden normal dan res-
ponden stroke pada gerakan kelingking-jempol
Pada gambar 4.5 yang merupakan gerakan kelingking-jempol
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pada channel dua dapat dilihat bahwa nilai amplitudo tertinggi pa-
da responden stroke adalah 13 µV dan nilai amplitud tertinggi pada
responden normal adalah 95 µV .
Jika dibandingkan pola sinyal EMG responden normal dengan
responden stroke berdasarkan pada gambar 4.2 sampai dengan 4.6,
terlihat sinyal EMG orang normal memiliki nilai amplitudo yang ja-
uh lebih tinggi dibanding penderita stroke. Ini dikarenakan aktifasi
otot antara penderita stroke dengan orang normal juga berbeda.
Rata-rata sinyal EMG orang normal memiliki nilai amplitudo 50-
150 µV sedangkan pada penderita stroke amplitudo sinyal EMG
dibawah 25 µV . Hal ini berhubungan dengan masalah otot-otot
appendikular pada responden stroke yang dapat melemahkan kon-
trol tubuh. Kemampuan gerak otot yang menurun menghambat
gerakan mereka, sehingga menyebabkan kontraksi otot pada res-
ponden stroke tidak dapat maksimal seperti responden normal saat
melakukan gerakan-gerakan yang diteliti.
Namun, dalam hal membedakan antara gerakan satu dengan
gerakan yang lain tidak dapat dilihat hanya dari karakteristik pola
sinyal baik berdasarkan amplitudo maupun frekuensi, karena sinyal
EMG merupakan sinyal listrik yang dihasilkan oleh otot. Sehing-
ga bentuk dan pola sinyal yang hampir sama untuk setiap gerakan
yang dilakukan. Perbedaan bentuk sinyal pada masing-masing ge-
rakan yang diteliti dapat diamati berdasarkan aktivasi channel yang
merekam otot. Timbulnya sinyal EMG akibat dari adanya kontrak-
si otot saat melakukan suatu gerakan dan otot yang berkontraksi
berbeda-beda sesuai dengan gerakan yang dilakukan oleh respon-
den. Aktivasi channel menunjukkan bagaimana kondisi otot pada
saat itu. Ketika channel menunjukkan nilai yang dominan tinggi
maka otot yang direkam sedang aktif berkontraksi, begitupun seba-
liknya.
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4.2.2 Pre-Processing
Pada tahap pre-processing dilakukan proses absolute dan thre-
shold. Proses ini tidak merubah atau menghilangkan informasi pen-
ting sinyal EMG terkait kontraksi otot . Untuk menentukan besar-
nya nilai threshold dapat dilihat dari karakteristik hasil perekam-
an sinyal EMG. Sehingga, besarnya nilai threshold dapat berbeda-
beda tergantung pada karakterisitik sinyal EMG setiap responden.
Dalam menentukan nilai threshold dapat dipertimbangkan dengan
melihat rata-rata peak dari karakteristik sinyal masing-masing res-
ponden.
Gambar 4.7: Contoh perbedaan pola sinyal EMG responden normal
dan responden stroke dari hasil pre-processing pada channel 1 gerakan
Hand-close
Pada penelitian ini untuk sinyal EMG dari hasil perekaman
responden stroke dilakukan threshold sebesar 5µV , sedangkan pada
responden normal dilakukan threshold sebesar 20 µV . Nilai thresho-
ld pada kedua jenis responden berbeda, karena karakteristik sinyal
EMG pada responden stroke sangat lemah, sehingga jika di lakuk-
an threshold sama dengan responden normal, maka sinyal EMG
yang mengandung informasi-informasi penting mengenai kontraksi
otot pada responden stroke akan hilang. Penentuan nilai thresho-
ld dapat dihitung/dilihat dari nilai rata-rata peak tertinggi pada
masing-masing responden.
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4.2.3 Ekstraksi Fitur
Pada tahap ini menggunakan menggunakan metode time-domain
untuk mencari fitur sinyal EMG. Setiap data sinyal dilakukan per-
hitungan matematika untuk MAV, IEMG, WL, dan VAR untuk
semua channel. Sehingga satu data sinyal EMG memiliki 32 nilai
fitur seperti pada tabel gambar 4.8. Hasil dari proses ekstraksi fi-
tur kemudian disajikan kedalam diagram tabel distribusi dimana
tujuannya untuk melihat persebaran nilai fitur pada setiap chan-
nel. (Hasil ekstraksi fitur dan diagram distribusi dapat dilihat pada
lembar lampiran)
Gambar 4.8: Jumlah tabel nilai ekstraksi fitur pada 8 channel
Diagram distribusi menunjukkan histogram persebaran nilai
sinyal setiap gerakan pada masing-masing channel dan fitur. Pada
setiap gerakan dan setiap responden memiliki nilai fitur yang berva-
riasi, ini menunjukkan bahwa setiap responden (stroke dan normal)
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memiliki aktifasi otot yang berbeda ketika melakukan gerakan yang
berbeda pada saat perekaman.
4.3 Klasifikasi dan Hasil Pengujian
4.3.1 Pengujian pada dua gerakan
Pengujiaan klasifikasi dua gerakan diujikan pada masing-masing
subjek. Subjek 1 merupakan responden stroke dengan keadaan ma-
sih bisa berjalan ( masa pemulihan), namun kondisi tangan kanan
masih bisa melakukan gerakan-gerakan yang diujikan walaupun ti-
dak maksimal . Subjek 2 merupakan responden stroke dengan kea-
daan tidak bisa berjalan dan tidak bisa berbicara , namun kondisi
tangan kanan masih bisa melakukan gerakan-gerakan kecil walau-
pun tidak kondisi ototnya lebih lemah dibandingkan dengan subjek
1. Subjek 3 dan subjek 4 merupakan responden normal dengan ke-
adaan sehat (tidak memiliki kelainan otot). Dua gerakan yang akan
diujikan pada masing-masing subjek adalah gerakan Hand-close dan
Hand-open
Tabel 4.1: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada
subjek 1
Ground truth
Data Testing
Hand-close Hand-open
Hand-close 3 0
Hand-open 0 3
Pada tabel 4.1 adalah hasil dari pencocokan data testing sub-
jek 1 sebanyak enam nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat
hasilnya ada enam kecocokan pada saat dibandingkan dengan acu-
an dua gerakan pada subjek 1. Sehingga, akurasi kecocokan yang
diperoleh adalah 100 %.
Tabel 4.2: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada
subjek 2
Ground truth
Data Testing
Hand-close Hand-open
Hand-close 3 0
Hand-open 1 2
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Pada tabel 4.2 adalah hasil dari pencocokan data testing sub-
jek 2 sebanyak enam nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat
hasilnya ada lima kecocokan dan terdapat satu kesalahan pada saat
dibandingkan dengan acuan dua gerakan pada subjek 2. Sehingga,
akurasi kecocokan yang diperoleh adalah 83,35 %.
Gambar 4.9: Hasil klasifikasi pada subjek 2
Gambar 4.10: Hasil perhitungan posterior pada data testing subjek 2
Kesalahan dari pencocokan data testing gerakan hand-open
terdapat pada data ke-4 (seperti yang ditunjukkan pada gambar
4.9) yang seharusnya di deteksi sebagai hand-open pada ground tru-
th, tetapi pada hasil klasifikasi terdeteksi sebagai hand-close, karena
nilai posterior genggam lebih besar daripada nilai posterior pada
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regang pada data ke-4 seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.10.
Sehingga, yang dideteksi pada saat klasifikasi berlangsung adalah
nilai posterior yang lebih besar.
Tabel 4.3: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada
subjek 3
Ground truth
Data Testing
Hand-close Hand-open
Hand-close 3 0
Hand-open 0 3
Pada tabel 4.3 adalah hasil dari pencocokan data testing sub-
jek 3 sebanyak enam nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat
hasilnya ada enam kecocokan pada saat dibandingkan dengan acu-
an dua gerakan pada subjek 3. Sehingga, akurasi kecocokan yang
diperoleh adalah 100 %.
Tabel 4.4: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada
subjek 4
Ground truth
Data Testing
Hand-close Hand-open
Hand-close 3 0
Hand-open 0 3
Pada tabel 4.4 adalah hasil dari pencocokan data testing sub-
jek 4 sebanyak enam nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat
hasilnya ada enam kecocokan pada saat dibandingkan dengan acu-
an dua gerakan pada subjek 4. Sehingga, akurasi kecocokan yang
diperoleh adalah 100 %.
Gambar 4.11 adalah diagram perbandingan akurasi dari hasil
klasifikasi dua gerakan (hand-close dan hand-open) pada responden
stroke dan responden normal. Dapat dilihat bahwa hasil penco-
cokan dari klasifikasi dua gerakan pada subjek 2 paling rendah jika
dibandingkan dengan subjek lainnya. Hal ini dikarenakan pada sub-
jek 2 yang merupakan responden stroke benar-benar kesulitan untuk
menggerakan anggota gerak tubuh, sehingga memiliki aktivasi otot
yang sangat lemah.
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Gambar 4.11: Presentase hasil akurasi terhadap klasifikasi dua gerakan
pada responden stroke dan responden normal.
Pada saat perekaman sinyal EMG dua gerakan yang diujikan
tidak dapat dilakukan oleh subjek 2 dengan maksimal. Sedangkan
pada subjek 1 adalah responden stroke yang telah menjalani masa
pemulihan, sehingga untuk dua gerakan diujikan dapat dilakukan
dengan lebih baik daripada subjek 1 walaupun tidak maksimal se-
perti yang dilakukan oleh responden normal. Pada subjek 3 dan
subjek 4 yang merupakan responden normal memiliki nilai akurasi
yang sempurna yaitu 100 %. Ini dikarenakan gerakan yang dila-
kukan yaitu hand-close dan hand-open sangatlah sederhana, juga
terlihat dengan jelas perbedaan hasil ekstraksi fiturnya. Sehing-
ga, pada saat diklasifikasikan dapat terdeteksi sesuai dengan ground
truth-nya. Di samping itu pada saat perekaman sinyal EMG respon-
den normal mampu melakukan dua gerakan yang diujikan dengan
maksimal, karena pada responden normal tidak mengalami kelainan
otot.
53
4.3.2 Pengujian terhadap lima gerakan
Pada pengujian ini, ditambahkan tiga gerakan menjadi lima
gerakan yaitu gerakan Hand-close, Hand-open, jempol keatas, li-
ma jari lurus ke depan (dengan posisi telapak tangan merapat),
dan wave-right . Pengujiaan klasifikasi lima gerakan diujikan pa-
da masing-masing subjek. Subjek 1 merupakan responden stroke
dengan keadaan masih bisa berjalan ( masa pemulihan), namun
kondisi tangan kanan masih bisa melakukan gerakan-gerakan yang
diujikan walaupun tidak maksimal . Subjek 2 merupakan responden
stroke dengan keadaan tidak bisa berjalan dan tidak bisa berbicara ,
namun kondisi tangan kanan masih bisa melakukan gerakan-gerakan
kecil walaupun tidak kondisi ototnya lebih lemah dibandingkan de-
ngan subjek 1. Subjek 3 dan subjek 4 merupakan responden normal
dengan keadaan sehat (tidak memiliki kelainan otot).
Pada tabel 4.5 adalah hasil pencocokan data testing subjek
1 sebanyak 15 nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat hasilnya
pada gerakan hand-close, jempol keatas, dan lima jari lurus kedep-
an masing-masing ada tiga kecocokan (data testing pada masing-
masing gerakan tersebut cocok semua dengan ground truth). Teta-
pi, pada gerakan hand-open hanya dua nilai yang cocok terhadap
ground truth, kesalahan dari pencocokan data testing gerakan hand-
open terdapat pada data ke-3 seperti yang ditunjukkan pada gambar
4.12.
Nilai yang seharusnya di kenali sebagai hand-open pada gro-
und truth, tetapi pada hasil klasifikasi dikenali sebagai jempol keatas.
Hal ini dikarenakan nilai posterior gerakan jempol keatas lebih besar
dibandingkan dengan gerakan hand-open dan gerakan yang lain. Se-
hingga, pada saat klasifikasi nilai posterior yang paling tinggi yang
akan dikenali seperti yang ditampilkan pada gambar 4.13. Gerakan
wave-right pada tabel 4.5 juga terdapat satu kesalahan gerakan yang
tidak dikenali sebagai wave-right, tetapi dikenali sebagai hand-close
yaitu pada data testing ke-14 seperti yang ditunjukkan gambar 4.12.
Hal ini dikarenakan nilai posterior gerakan hand-close lebih besar
dibandingkan dengan gerakan wave-right dan gerakan yang lain. Se-
hingga, pada saat klasifikasi nilai posterior yang paling tinggi yang
akan dikenali seperti yang ditampilkan pada gambar 4.16. Jadi ke-
cocokan akurasi yang diperoleh dari hasil klasifikasi lima gerakan
pada subjek 1 adalah 86,86 %.
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Gambar 4.12: Hasil klasifikasi pada subjek 1.
Gambar 4.13: Hasil perhitungan posterior data testing ke-3 pada sub-
jek 1 .
Gambar 4.14: Hasil perhitungan posterior data testing ke-14 pada sub-
jek 1 .
Pada tabel 4.6 adalah hasil pencocokan data testing subjek
2 sebanyak 15 nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat hasilnya
pada gerakan hand-close dan jempol keatas masing-masing dikenali
sesuai dengan ground truth. Pada gerakan hand-open hanya satu
nilai yang dikenali sesuai dengan ground-truth, dua nilai yang la-
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Gambar 4.15: Hasil klasifikasi pada subjek 2 .
Gambar 4.16: Hasil perhitungan posterior data testing ke-4 dan ke-5
pada subjek 2 .
in pada data ke-4 dikenali sebagai jempol keatas dan pada data
ke-5 wave-right seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.15. Saat
gerakan hand-open yang seharusnya dikenali sebagai hand-open te-
tapi justru dikenali sebagai gerakan jempol keatas, dikarenakan saat
proses klasifikasi nilai posterior gerakan jempol keatas lebih besar
dibandingkan dengan nilai posterior gerakan hand-open dan gerakan
yang lain. Sama halnya dengan dengan gerakan hand-open yang di-
kenali sebagai wave-right, dimana nilai posterior gerakan wave-right
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lebih besar dibandingkan dengan nilai posterior gerakan hand-open
dan gerakan yang lain seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.16.
Sehingga, akurasi yang diperoleh dari hasil pencocokan data testing
lima gerakan terhadap ground truth pada subjek 2 adalah 73,34 %.
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Tabel 4.5: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada subjek 1
Ground Truth
Hand-close Hand-open Jempol keatas Lima Jari lurus kedepan Wave-right
Hand-close 3 0 0 0 0
Hand-open 0 2 1 0 0
Jempol keatas 0 0 3 0 0
Lima jari lurus kedepan 0 0 0 3 0
Data Testing
Wave-right 1 0 0 0 2
Tabel 4.6: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada subjek 2
Ground Truth
Hand-close Hand-open Jempol keatas Lima Jari lurus kedepan Wave-right
Hand-close 3 0 0 0 0
Hand-open 0 1 1 0 1
Jempol keatas 0 0 3 0 0
Lima jari lurus kedepan 1 0 0 2 0
Data Testing
Wave-right 1 0 0 0 2
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Tabel 4.7: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada subjek 3
Ground Truth
Hand-close Hand-open Jempol keatas Lima Jari lurus kedepan Wave-right
Hand-close 3 0 0 0 0
Hand-open 0 3 0 0 0
Jempol keatas 0 0 3 0 0
Lima jari lurus kedepan 0 0 0 1 2
Data Testing
Wave-right 0 0 0 0 3
Tabel 4.8: Hasil pencocokan data testing terhadap ground truth pada subjek 4
Ground Truth
Hand-close Hand-open Jempol keatas Lima Jari lurus kedepan Wave-right
Hand-close 3 0 0 0 0
Hand-open 0 3 0 0 0
Jempol keatas 0 0 3 0 0
Lima jari lurus kedepan 0 0 0 3 0
Data Testing
Wave-right 0 0 0 0 3
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Pada tabel 4.7 adalah hasil pencocokan data testing subjek
3 sebanyak 15 nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat hasilnya
hanya terdapat kesalahan pada pengenalan gerakan lima jari lurus
kedepan. Hal ini dikarenakan pada data testing ke-10 dan ke-11
yang harusnya dikenali sebagai gerakan lima jari lurus kedepan, te-
tapi dikenali sebagai gerakan wave-right seperti yang ditunjukkan
pada gambar 4.17. Ini dikarenakan nilai posterior pada gerakan
wave-right (pada data ke-10 dan ke-11) lebih besar dibandingkan
dengan nilai posterior gerakan lima jari lurus kedepan dan gerakan
lainnya. Sehingga, pada saat klasifikasi nilai posterior yang paling
tinggi yang akan dikenali seperti yang ditunjukkan pada gambar
4.18. Diperoleh akurasi dari hasil klasifikasi lima gerakan pada sub-
jek 3 sebesar 86,66 %.
Gambar 4.17: Hasil klasifikasi pada subjek 3 .
Pada tabel 4.8 adalah hasil pencocokan data testing subjek 4
sebanyak 15 nilai terhadap ground truth. Dapat dilihat hasil penco-
cokan dari data testing lima gerakan semua dikenali sesuai dengan
ground truth. Sehingga, diperoleh akurasi dari hasil klasifikasi lima
gerakan pada subjek 4 sebesar 100 %.
Gambar 4.19 merupakan diagram perbandingan hasil akurasi
lima gerakan pada subjek 1, subjek 2, subjek 3 dan subjek 4. Da-
pat dilihat hasil akurasi subjek 2 yang merupakan responden stroke
yang benar-benar kesulitan untuk menggerakan anggota gerak tu-
60
Gambar 4.18: Hasil perhitungan posterior data testing ke-10 dan ke-11
pada subjek 3 .
Gambar 4.19: Presentase hasil akurasi terhadap klasifikasi lima gerakan
pada responden stroke dan responden normal.
buh, sehingga memiliki aktivasi otot yang sangat lemah. Pada saat
perekaman sinyal EMG, lima gerakan yang diujikan tidak dapat di-
lakukan oleh subjek 2 dengan maksimal. Sedangkan pada subjek 1
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adalah responden stroke yang telah menjalani masa pemulihan, se-
hingga untuk lima gerakan yang diujikan dapat dilakukan lebih baik
daripada subjek 1 walaupun tidak maksimal seperti yang dilakuk-
an oleh responden normal. Pada subjek 3 nilai akurasinya hampir
sama dengan subjek 1, hal ini dikarenakan saat pengambilan data
pada subjek 3 (responden normal) mengalami kelelahan otot saat
melakukan gerakan hand-open dan wave-right. Berdasarkan tabel
4.5 gerakan hand-open dan wave-right yang direkam pada subjek 4
presentase akurasinya menurun jika dibandingkan saat perekaman
tiga gerakan lainnya, ini bisa disebabkan karena pada saat melakuk-
an gerakan hand-open dan wave-right kontraksi ototnya melemah
sehingga nilai yang didapat tidak maksimal. Pada subjek 4 yang
merupakan responden normal memiliki nilai akurasi yang sempurna
yaitu 100 %. Ini dikarenakan pada saat perekaman sinyal EMG sub-
jek 4 mampu melakukan lima gerakan yang diujikan dengan maksi-
mal, karena pada subjek 4 tidak mengalami kelainan/kelelahan otot.
Selain itu gerakan-gerakan yang diujikan jika direkam atau dilakuk-
an oleh subjek 4 terlihat jelas perbedaan hasil ekstraksi fiturnya
antara gerakan satu dengan gerakan yang lain, sehingga dapat ter-
klasifikasi dengan sempurna. (Hasil ekstraksi fitur bisa dilihat pada
lembar lampiran)
4.3.3 Pengujian terhadap 11 gerakan
Pada pengujian ini, ditambahkan enam gerakan menjadi 11
gerakan yaitu gerakan Hand-close, Hand-open, jempol keatas, lima
jari lurus ke depan (dengan posisi telapak tangan merapat), wave-
right, kelingking, kelingking-jempol, kelingking-telunjuk, telunjuk,
dan tiga-jari. Pengujian klasifikasi 11 gerakan diujikan pada masing-
masing subjek. Subjek 1 merupakan responden stroke dengan ke-
adaan masih bisa berjalan ( masa pemulihan), namun kondisi ta-
ngan kanan masih bisa melakukan gerakan-gerakan yang diujikan
walaupun tidak maksimal . Subjek 2 merupakan responden stroke
dengan keadaan tidak bisa berjalan dan tidak bisa berbicara , na-
mun kondisi tangan kanan masih bisa melakukan gerakan-gerakan
kecil walaupun tidak kondisi ototnya lebih lemah dibandingkan de-
ngan subjek 1. Subjek 3 dan subjek 4 merupakan responden normal
dengan keadaan sehat (tidak memiliki kelainan otot).
Gambar 4.20 merupakan diagram perbandingan hasil akurasi
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Gambar 4.20: Perbandingan hasil akurasi terhadap klasifikasi 11 variasi
gerakan pada masing-masing responden.
11 variasi gerakan pada subjek 1, subjek 2, subjek 3 dan subjek
4. Dapat dilihat hasil akurasi subjek 2 yang merupakan respon-
den stroke yang benar-benar kesulitan untuk menggerakan anggota
gerak tubuh, sehingga memiliki aktivasi otot yang sangat lemah.
Hasil akurasi tertinggi pada responden stroke diperoleh subjek 1
yaitu 63,63 %, sedangkan hasil akurasi tertinggi yang diperoleh res-
ponden normal terdapat pada subjek 4 yaitu 87,87 %. Pada saat
perekaman sinyal EMG, 11 gerakan yang diujikan tidak dapat di-
lakukan oleh subjek 2 dengan maksimal. Sedangkan pada subjek 1
adalah responden stroke yang telah menjalani masa pemulihan, se-
hingga untuk 11 gerakan yang diujikan dapat dilakukan lebih baik
daripada subjek 1 walaupun tidak maksimal seperti yang dilakukan
oleh responden normal.
Pada gambar 4.21 merupakan hasil perbandingan akurasi dari
pengujian berdasarkan jumlah variasi gerakan. Dapat dilihat bah-
wa semakin banyak variasi gerakan yang di klasifikasikan, maka ha-
sil akurasinya semakin menurun. Ini dikarenakan semakin banyak
kelas, semakin membutuhkan variasi. Sedangkan pada responden
stroke kemampuan untuk melakukan gerakan sangat terbatas. Se-
lain itu, nilai amplitudo yang dihasilkan saat perekaman sinyal EMG
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Gambar 4.21: Perbandingan hasil akurasi variasi dua gerakan, lima
gerakan, dan 11 gerakan pada responden normal dan responden stroke.
pada responden stroke juga sangat rendah yaitu dibawah 25 µV
jika dibandingkan dengan responden normal yaitu rata-rata diatas
50 µV . Sehingga hasil akurasi antara responden stroke lebih rendah
jika dibandingkan dengan responden normal. Variasi gerakan dan
kondisi responden dapat berpengaruh pada hasil akurasi.
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BAB 5
PENUTUP
5.1 Kesimpulan
Berdasarkan analisa dan pembahasan pada bab 4 diperoleh
kesimpulan sebagai berikut :
1. Pada pengujian klasifikasi dua gerakan hasil akurasi tertinggi
diperoleh pada subjek 1 dengan nilai akurasi 100 %, subjek 3
dan 4 yang dengan nilai akurasi 100%. Karena subjek 3 dan
4 merupakan responden normal yang tidak memiliki kelainan
otot sehingga hasil akurasinya tinggi. Selain itu gerakan yang
diklasifikasikan sangat sederhana dan hanya dua jumlahnya.
2. Pada pengujian klasifikasi lima gerakan hasil akurasi tertinggi
pada responden stroke diperoleh pada subjek 1 dengan nilai
akurasi 86,68 %. Sedangkan pada responden normal diperoleh
pada subjek 4 dengan nilai akurasi 100 %.
3. Pada pengujian klasifikasi 11 variasi gerakan, akurasi tertinggi
pada responden stroke diperoleh subjek 1 dengan nilai akurasi
63,63 %. Sedangkan pada responden normal diperoleh pada
subjek 4 dengn nilai akurasi 87,87 %
4. Variasi gerakan dan kondisi responden mempengaruhi hasil
akurasi. Semakin banyak variasi gerakan yang diujikan hasil
akurasin semakin menurun.
5. Sinyal EMG bersifat subject specific, dimana pada setiap res-
ponden memiliki karakteristik sinyal yang berbeda-beda. Orang
normal memiliki sinyal dengan nilai amplitudo yang lebih ting-
gi dibandingkan dengan nilai amplitudo penderita stroke.
6. Berdasarkan hasil pengujian metode Naive Bayes Classifier
dapat digunakan untuk mengklasifikasikan sinyal EMG pada
respon otot lengan bawah pada tangan kanan dengan respon-
den stroke yang menderita stroke jenis iskemik, sehingga pa-
da penelitian selanjutnya metode ini dapat digunakan sebagai
media kontrol electric device yang dapat disesuaikan dengan
kemampuan aktifasi otot pengguna (penderita stroke).
65
5.2 Saran
1. Penambahan data pada berbagai jenis penderita stroke de-
ngan berbagai kondisi untuk mengetahui sejauh mana sistem
ini dapat digunakan pada penderita stroke.
2. Pembuatan sistem berbasis real-time.
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LAMPIRAN I
Perbedaan karakteristik sinyal EMG antara responden normal
dan responden stroke.
(a) Hand CLose - CH 1
(b) Hand Close - CH 2
Gambar 1: Perbedaan pola sinyal EMG orang normal dan orang stroke
pada gerakan hand-close pada channel 1 dan channel 2
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(a) Hand Close - CH 3
(b) Hand Close - CH 4
Gambar 2: Perbedaan pola sinyal EMG orang normal dan orang stroke
pada gerakan hand-close pada channel 3 dan channel 4
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(a) Hand Close - CH 5
(b) Hand Close - CH 6
Gambar 3: Perbedaan pola sinyal EMG orang normal dan orang stroke
pada gerakan hand-close pada channel 5 dan channel 6
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(a) Hand Close - CH 7
(b) Hand Close - CH 8
Gambar 4: Perbedaan pola sinyal EMG orang normal dan orang stroke
pada gerakan hand-close pada channel 7 dan channel 8
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LAMPIRAN II
Contoh hasil distribusi fitur MAV dan WL pada 8 channel (Lima variasi gerakan)
Gambar 5: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 1 terhadap semua gerakan .
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Gambar 6: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 2 terhadap semua gerakan .
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Gambar 7: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 3 terhadap semua gerakan .
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Gambar 8: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 4 terhadap semua gerakan .
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Gambar 9: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 5 terhadap semua gerakan .
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Gambar 10: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 6 terhadap semua gerakan .
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Gambar 11: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 7 terhadap semua gerakan .
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Gambar 12: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 8 terhadap semua gerakan .
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Gambar 13: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 1 terhadap semua gerakan .
83
Gambar 14: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 2 terhadap semua gerakan .
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Gambar 15: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 3 terhadap semua gerakan .
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Gambar 16: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 4 terhadap semua gerakan .
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Gambar 17: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 5 terhadap semua gerakan .
87
Gambar 18: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 6 terhadap semua gerakan .
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Gambar 19: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 7 terhadap semua gerakan .
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Gambar 20: Distribusi hasil ekstraksi fitur WL pada channel 8 terhadap semua gerakan .
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LAMPIRAN III
Contoh hasil distribusi fitur MAV pada channel 3 dan 4 (Dua variasi gerakan)
Gambar 21: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 2 terhadap dua gerakan .
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Gambar 22: Distribusi hasil ekstraksi fitur MAV pada channel 3 terhadap dua gerakan .
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